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Resumen - En el presente trabajo se ha desarrollado una relacidon cuantitativa
estructura-propiedad (QSPR) predictiva para modelar el indice de retencién medido en
la columna capilar OV-101, usando un conjunto de 1208 compuestos aromaticos. Se
ha procedido en dos etapas: en la primera se han considerado todos los bloques de
descriptores, mientras que en la segunda se usaron uUnicamente descriptores
topolégicos. Los modelos obtenidos han sido apropiadamente validados y los
resultados obtenidos muestran claramente que los descriptores 3D no aportan
informacion relevante para los modelos; mientras que, el indice de conectividad de
solvatacion de primer orden posee gran relevancia para este proposito.

1. Introduccion

En 1977 aparecen por primera vez tres publicaciones sobre la teoria QSPR, o lo que
actualmente se conoce como relacién cuantitativa estructura-retencion (QSRR) [1],
que es muy util para la acertada prediccion de los indices de retencion (RI) [2, 3].
Desde entonces, varios estudios QSPR han sido publicados para predecir el Rl de
compuestos volatiles [4-11]. Dados estos antecedentes, el objetivo principal del
presente estudio es desarrollar un modelo predictivo QSPR para datos con Rl medidos
en la columna OV-101.

2. Materiales y Métodos

El conjunto de datos analizado involucrdé 1208 sustancias aromaticas cuyo Rl se midi6
en la columna estacionaria no-polar OV-101 [12]. Las geometrias moleculares de
dichas sustancias fueron optimizadas en el programa HyperChem [13] por el método
de los campos de fuerza de mecanica molecular (MM+) seguidas por el método
semiempirico PM3. Posteriormente, el programa Dragon [14] se uso para calcular los
descriptores [15]. EI Método de Reemplazo (RM) [16, 17] se usd como herramienta de
seleccién de variables; mientras que la funcién de utilidad [18] implementada en DART
[19] se usd para seleccionar el mejor modelo. Para la validacion se dividié el conjunto
en tres grupos [20] usando una metodologia basada en k-medias [21]. Se aplico la
validacion cruzada de dejar uno fuera (LOO), dejar varios fuera (LMO) y la
randomizacion-Y [22]. El dominio de aplicabilidad (AD) [23] permitid verificar los
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compuestos considerados extrapolacion. Finalmente, se estandarizaron los
coeficientes (b?) para medir el grado de contribucién de cada descriptor [24].

3. Resultados y Discusion
De la particion k-medias se obtuvieron tres grupos: N, =400, N, =405, vy

N, =403 . A continuacion, el RM exploré conjuntos conteniendo a) 2895 descriptores

moleculares de todas las familias y b) 1815 descriptores topoldgicos. Los parametros
RMSD,,,, ¥ RMSD,,, no muestran una variacién significativa entre modelos de una

misma dimension (d ).

trai est

Tabla 1. Mejores modelos QSPR obtenidos considerando todas las familias de

descriptores.
d| R, [RMsD,, | R, | RMsD, | R | U Descriptores moleculares

----- 'y max

11087 ] 12438 [ 089 10712 | 000 |0.167 | Xisol

(]

1080 | 11246 | 092 9193 | 0.00 |0470 | Chi0 EA, GATSIp

[37091] 10171 [ 093] 8358 | 0.88 | 0.568 | nHDon, RDF010e, Sp

47092 9775 | 094 7965 | 088 |0.721 | nHiDon, DP02, RDFO10e, Sp

[57 092 9544 [ 094 7831 | 032 | 0.784 | PDI, Hy, ATSC2s, EE_B(s), XIsol

61 093] 9147 [095] 7619 | 076 |0.682 | H-050, Ris+, Mor03p, RDFO10s, ATSC2s, Xlsol

[77093] 89.07 [094| 7694 | 0.76 | 0.683 | H-050, nCconj, R2s+, Mor03p, RDF010s, ATSC2s, Xlsol

Tabla 2. Mejores modelos QSPR obtenidos considerando descriptores topoldgicos
[d] r, | rRMSD,,, | R, [ rMsD,, | R [T ] Descriptores moleculares [

[1] 087 | 12438 | 089 | 10712 | 000 |0.167 | Xisol

[2] 089 | 11246 | 092 9193 | 000 |0489 | Chio EA, GATSIp

370091 | 10509 | 093] 880 | 0.19 |0.699 | PDI Hy, Xlsol

[4] 0091 | 10094 | 093 8299 | 0.7 |0.806 | PDI, H-050, SpMax1_Bh(s), Xlsol
[57092] 9643 | 094 | 874 | 038 |0.770 | PDI, 0-038, H-050, ATSC4s, Xisol

[6 093] 9400 [093| 8515 | 076 |0.602 | 0-058 H-050, C-044, ATSC4e, H D1, X1sol

[77093 ] 9109 | 094 8011 | 032 |0.763 | PDI Hy, C-044, C-033, ATSC2s, EE Bis), Xisol

Para calcular la utilidad (U ) se usé una funcién lineal para representar RZ.. y R%;

RMSD,, y R? . fueron moduladas por una funcién lineal

ij max

inversa y finalmente se considerd una funcién normal para el nimero de descriptores
d . El mejor modelo en cada tabla se indica en negrita y se observa claramente que
los descriptores 3D podrian omitirse, con lo que el modelo QSPR es:

mientras que, RMSD,

rain ?

IR =—1104.8+169.3 X150l +26.0SpMaxl _ Bh(s)+136.5H -050+1370.2 PDI (1)
Nyan =400, d =4, R2, =0.914, S = 1009, F =1049, R} . =0.172
0(3S)=5, R, =0.912, S, =102.3, R3,,, =0.907, S0, =105.0



N, =405, R, =0.935, S, =83.0
N, =403, R, =0.927, S, =78.6
Siain <S™ =335.1

La Fig. 1 muestra que existe una tendencia lineal de los puntos, indicando que un
modelo de regresion estable se ha alcanzado.
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Fig. 1. IR experimental versus predicho de acuerdo con el modelo QSPR.

El indice de conectividad X1sol

[25] tiene la mayor importancia y gobierna el RI en

cromatografia para columnas apolares. La tabla 4 muestra que esta base de datos es
4.1 veces mayor que la mas grande estudiada [11]. Asimismo, los resultados son
malos cuando se usan compuestos con estructuras quimicas diversas [10, 11] y
finalmente, tres modelos QSRR no realizan validacion externa [4, 6, 26].

Tabla 4. Comparacion de varios modelos QSPR

Referencia Familia de compuestos Num. de Num. de Rr.:-ml RMSD, ., R,".,, RMSD,,,,
compuestos | descriptores
[10] Pirazinas sustituidas 107 6 0.994 214 0.992 324
[0} | Alcoholes, Aldehidos, 115 7 0998 | 1L - -
Cetonas vy Esteres |
Alquilbencenos 39 7 1.000 34 0.999 -
Alquilnaftalenos 15 5 1.000 | 1.7 0.999 -
Alquil aril carbamatos 3 1.000 | 1.4 - -
Grupo 1)
2% (Grup
(26] Alquil aril carbamatos 27 para los 4 1.000 0.6 - -
(Grupo 2) tres grupos
Algquil aril carbamatos 4 0.994 7.0 - -
(Grupo 3)
[6] Fragancias 91 5 0,994 - - -
[11] Sabores 297 4 0961 | 59.6 0.959 58.0
Este trabajo Fragancias v sabores 1208 4 0914 100.9 0.927 78.6




El AD refleja que catorce compuestos son predicciones no fiables a partir del modelo,
adicionales a los 5 datos atipicos (Fig. 1). Se atribuye este comportamiento a la
complejidad en términos de heterogeneidad de la base de datos.

4. Conclusiones

Se ha desarrollado un modelo QSPR para la columna apolar OV-101 con aceptable
capacidad predictiva. Adicionalmente, la funcién de utilidad demostré ser una
herramienta util para seleccionar el mejor modelo entre siete diferentes. Por otro lado,
se demostré que los descriptores 3D no mejoran el modelo y qué, el indice de
conectividad de primer orden esta fuertemente correlacionado con el IR.
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